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基于随机森林模型预测乙型肝炎病毒表面抗原定量检测结果及临床应用*
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  摘 要:目的 构建随机森林模型预测乙型肝炎病毒表面抗原(HBsAg)定量检测结果,优化检测流程,减

少复测次数与试剂消耗。方法 基于2025年1月1日至6月30日于四川大学华西医院实验医学科进行 HB-
sAg定量检测的37

 

530例样本,回顾性收集同一时间段同一患者的肝功能指标、HBV
 

DNA、年龄、性别等特

征,使用合成少数类过采样技术处理样本不平衡,通过网格搜索与阈值调优(侧重高于检出限样本召回率)训练

模型。结果 该研究构建的随机森林模型对高于检出限样本召回率达98.40%,总体准确率达82.08%。该模

型后单月可节约试剂344人份。结论 随机森林模型能有效预测 HBsAg结果,提升检测效率,为类似滴度检

测场景提供参考。
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Abstract:Objective A

 

random
 

forest
 

model
 

was
 

constructed
 

to
 

predict
 

the
 

quantitative
 

detection
 

results
 

of
 

hepatitis
 

B
 

virus
 

surface
 

antigen
 

(HBsAg),optimize
 

the
 

detection
 

process,and
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

retests
 

and
 

reagent
 

consumption.Methods Based
 

on
 

37
 

530
 

samples
 

of
 

HBsAg
 

quantitative
 

detection
 

in
 

the
 

Depart-
ment

 

of
 

Experimental
 

Medicine
 

of
 

West
 

China
 

Hospital
 

of
 

Sichuan
 

University
 

from
 

January
 

1
 

to
 

June
 

30,
2025,liver

 

function
 

indicators,HBV
 

DNA,age,gender
 

and
 

other
 

characteristics
 

of
 

the
 

same
 

patient
 

in
 

the
 

same
 

time
 

period
 

were
 

retrospectively
 

collected.The
 

synthetic
 

minority
 

oversampling
 

technique
 

was
 

used
 

to
 

deal
 

with
 

the
 

sample
 

imbalance,and
 

the
 

model
 

was
 

trained
 

by
 

grid
 

search
 

and
 

threshold
 

tuning
 

(focusing
 

on
 

the
 

recall
 

rate
 

of
 

samples
 

above
 

the
 

detection
 

limit).Results The
 

recall
 

rate
 

of
 

the
 

model
 

constructed
 

in
 

the
 

study
 

for
 

samples
 

above
 

the
 

detection
 

limit
 

was
 

98.40%,and
 

the
 

overall
 

accuracy
 

rate
 

was
 

82.08%.After
 

ap-
plication

 

of
 

the
 

model,344
 

reagents
 

could
 

be
 

saved
 

in
 

a
 

single
 

month.Conclusion Random
 

forest
 

model
 

can
 

effectively
 

predict
 

HBsAg
 

results,improve
 

the
 

detection
 

efficiency,and
 

provide
 

reference
 

for
 

similar
 

titer
 

de-
tection

 

scenarios.
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  乙型肝炎病毒(HBV)感染是我国肝硬化、肝细胞

癌等慢性肝病的主要病因。据统计,我国慢性 HBV
感染者约7

 

500万例,2022年一般人群 HBV表面抗

原(HBsAg)流行率为5.6%,因人口基数大,相关疾

病负担仍然沉重[1-2]。HBsAg定量检测对预测疾病

进展、评估抗病毒疗效及预后有重要价值[3-6]。然而,
不同临床分期的感染者 HBsAg水平差异显著,免疫

耐受期可达106
 

IU/mL,而常用化学发光法的检测上

限通常为100~250
 

IU/mL[7-9],因此,在实际检测中

常需对样本进行稀释。前期研究发现通过历史结果

比较,1年内同一患者 HBsAg定性结果阴性或 HB-
sAg定量结果低于检出限时不进行 HBsAg稀释检

测,可避免勾状效应导致错误结果,此方法可有效节

约检测成本,缩短检测周转时间[10]。但该优化方法仅

依赖简单规则,效率有待提高。
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随机森林作为一种集成学习方法,通过构建多棵

决策树进行预测,具有良好的预测性能与抗过拟合能

力,适用于多变量复杂数据的分析[11-13]。尽管机器学

习在预测HBV感染[14-15]或清除[16]上已有报道,但将

此类模型用于指导具体的、单次的实验室检测操作的

研究仍较匮乏。本研究基于罗氏Cobas
 

e801检测平

台,针对其检测流程中因钩状效应需对所有样本预先

稀释、对超出范围者再进行原液检测的现状,结合前

期研究基础及传统的模型构建步骤[17-18],尝试建立随

机森林模型预测 HBsAg检测结果,以期优化检测流

程,提升检测效率。
1 资料与方法

1.1 一般资料 选取2025年1月1日至6月30日

于四川大学华西医院实验医学科进行 HBsAg定量检

测样本共37
 

530例(除外根据前期研究[10]即结合既

往史已经判断的样本)作为研究对象,其中 HBsAg结

果低于检出限(0.05
 

IU/mL)8
 

426例,高于检出限29
 

104例。
1.2 方法 使用Python(PyCharm)及Scikit-learn
库进行随机森林建模、参数调优与性能评估。
1.2.1 数据收集 收集所有患者的基线资料,包括

年龄(AGE)、性别(SEX)、就诊科室(DEPT)、临床诊

断(DIAGNOSIS);收集与 HBsAg采样时间间隔≤
2

 

d的天冬氨酸转氨酶(AST)、丙氨酸转氨酶(ALT)、
总胆红素(TB)、直接胆红素(DB)、γ-谷氨酰转移酶

(GGT)、碱性磷酸酶(ALP)、总胆汁酸(TBA)、清蛋白

(ALB)、总蛋白(TP)等项目的检测结果,≤7
 

d的

HBV
 

DNA(包括普通和高精度定量)检测结果。
1.2.2 数据处理 (1)特征编码:针对就诊科室,包
括“感染”“传染”的科室赋值为1,其余赋值为0;针对

临床诊断,包括“乙型肝炎”或“乙型病毒性肝炎”或
“乙肝”的诊断赋值为1,其余诊断赋值为0;性别使用

系统原值,男性赋值为1,女性赋值为2;HBV
 

DNA
优先取高精定量检测结果,扩增阴性赋值为0;所有数

据中>X均赋值为X,<X赋值为X/10。(2)缺失值与

异常值处理:缺失值使用该列数据中位数进行填充,连
续性变量使用1%和99%分位数截断处理。(3)数据标

准化:对连续变量使用Z-score标准化处理。(4)数据划

分:按8∶2随机分为训练集与测试集。训练集中低

于检出限样本6
 

741例,高于检出限23
 

283例;测试

集中低于检出限1
 

685例,高于检出限5
 

821例。
1.2.3 样本类别不平衡处理 由于训练集中 HBV

 

DNA低于检出限与高于检出限的样数量差距较大,
因此使用合成少数类过采样技术(SMOTE)对训练集

中低于检出限的样本进行过采样,使两类样本量均为

23
 

283例。
1.2.4 模型优化与调优 基于前期研究[10]及医学相

关随机森林模型的构建[19-21],临床应用时需要尽量保

证高于检出限样本的预测更加精准,减少该类样本的

人工复测,需尽可能提高高于检出限样本的召回率,

因此结合下列参数在SMOTE过采样的训练集中进

行分层交叉验证获得最优的超参数组合并计算交叉

验证分数:(1)随机森林中树的数量(100,200,300);
(2)树的最大深度(10,15,20,None);(3)内部节点再

划分所需的最小样本数(2,5,10);(4)叶子节点最少

样本数(1,2,4);(5)寻找最佳分割时考虑的特征数

(sqr,log2,0.3,0.5);(6)使 用 Bootstrap(True,
False):如果为 True,则每棵树使用Bootstrap进行

(有放回抽样)构建;如果为False,则使用整个数据集

构建每棵树。
在此基础上测试集对模型进行微调,在0.1~0.9

范围内以0.05为步长调整分类阈值,以最大化高于

检出限样本的F1分数。
1.2.5 模型性能评估 (1)使用基尼指数评估模型

目标特征的重要性。(2)判别性能评估:绘制受试者

工作特征(ROC)曲线并计算曲线下面积(AUC)及其

95%CI,评估模型区分“高于检出限”与“低于检出限”
样本的整体能力;同时基于ROC曲线分析及侧重高

召回率的临床需求,确定最终分类阈值。(3)预测性

能评估:绘制校准曲线,通过比较模型预测的“高于检

出限”概率与测试集中的实际阳性比例,计算概率预

测均方误差(Brier
 

Score)与对数损失(Log
 

loss),结合

模型预测概率分布相关指标(均值、中位数、标准差)
评估模型预测概率的准确性。(4)在最终分类阈值

下,应用最佳参数获得测试集的精确率(Precision)、
召回率(Recall)、准确率(Accuracy)、F1分数,评估最

终分类效果。(5)使用原始训练集通过交叉验证计算

交叉验证准确率,使用模型预测测试集结果,并计算

测试集预测准确率共同评估模型泛化能力。(6)绘制

学习曲线,结合过采样后的训练集的准确率与测试集

准确率比较,共同评估该模型的过拟合程度。
1.2.6 模型外部验证与应用评估 收集2025年8
月1-31日四川大学华西医院实验医学科进行 HB-
sAg定量检测样本共6

 

030例作为外部验证集,预测

时使用训练集的阈值,并且针对外部验证数据的缺失

值,使用训练时的中位数进行填充,绘制ROC曲线,
与测试集AUC结果进行比较,进一步评估模型泛化

能力,同时计算预测准确率,结合预测结果评估可节

约试剂人份数。
1.3 统计学处理 采用SPSS27.0统计软件进行数

据处理与统计分析。符合正态分布的计量资料以

x±s表示,2组间比较采用独立样本t检验。不符合

正态分布的计量资料以 M(P25,P75)表示,2组间比

较采用 Mann-Whitney
 

U 检验。计数资料以例数或

百分率表示,组间比较采用χ2 检验。以P<0.05为

差异有统计学意义。
2 结  果

2.1 不同临床特征的 HBsAg定量检测患者模型构

建与外部验证数据集资料比较 HBsAg结果低于检

出限的人群HBV
 

DNA数据缺失率、肝功指标缺失率
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均高于HBsAg结果高于检出限的人群,差异均有统 计学意义(P<0.05)。见表1。

表1  不同临床特征的 HBsAg定量检测患者模型构建与外部验证数据集资料比较[x±s或M(P25,P75)或n(%)]

临床特征

模型构建

高于检出限

(n=29
 

104)
低于检出限

(n=8
 

426)

外部验证

高于检出限

(n=4
 

334)
低于检出限

(n=1
 

696)
t/χ2/H P1 t/χ2/H P2

年龄(岁) 45.22±11.34 43.94±15.20 44.95±11.19 42.17±12.39 1.437 0.151 4.219 <0.001

就诊科室a 8
 

746(30.1) 7
 

205(85.5) 1
 

442(33.3) 1
 

448(85.4) 18.473 <0.001 0.020 0.795

诊断a 8
 

423(28.9) 7
 

878(93.5) 1
 

329(30.7) 1
 

586(93.5) 5.424 <0.001 0.001 0.960
男性 17

 

422(59.9) 4
 

079(48.4) 2
 

561(59.1) 790(46.6) 0.931 0.137 1.893 0.169

ALT(U/L) 24(20,32) 22(18,29) 23(19,28) 24(19,34) 0.040 0.841 2.007 0.157

AST(U/L) 24(16,37) 21(14,36) 22(16,34) 24(15,41) 4.160 0.248 0.755 0.385

TB(μmol/L) 12.8(9.9,16.8) 12.4(9.3,16.8
 

) 13.3(10.1,17.4) 14.1(10.7,19.8) 1.168 0.280 6.349 0.070

DB(μmol/L) 3.3(2.3,4.2) 3.1(2.3,4.2) 3.4(2.7,4.8) 3.8(2.9,5.4) 71.741 <0.001 31.219 <0.001

GGT(U/L) 21.0(14.0,39.0) 23.0(14.8,47.0) 22.0(14.0,34.0) 27.0(16.0,58.0) 7.098 0.046 0.244 0.621

ALP(U/L) 81.0(66.0,98.0) 82.0(65.8,102.0) 82.0(56.0,102.0) 86.0(72.0,104.0) 6.827 0.054 11.633 0.004

TBA(μmol/L) 3.1(1.8,5.7) 2.5(1.3,4.9) 3.1(1.8,5.6) 3.1(1.8,5.9) 17.759 <0.001 7.147 0.045

HBV
 

DNA(IU/mL) 10.0(10.0,10.0) 10.0(10.0,10.0) 10.0(10.0,10.0) 10.0(10.0,10.0) 3.634 0.057 2.843 0.092

ALB(g/L) 46.10±3.61 46.74±3.02 46.56±3.63 47.05±3.13 -6.020 <0.001 -3.939 <0.001

TP(g/L) 73.48±4.94 74.43±4.32 73.81±5.20 74.25±4.38 2.392 <0.001 -2.041 <0.001
数据缺失

 肝功能指标b 1
 

457(5.0) 2
 

447(29.0) 290(6.7)  565(33.3) 12.330 <0.001 21.632 <0.001

 HBV
 

DNA 3
 

364(11.6) 7
 

055(83.7) 840(19.38) 1
 

356(80.0) 14.332 <0.001 210.033 <0.001

 其余特征  0(0.00)  0(0.00)  0(0.00)  0(0.00) - - - -

  注:a表示统计特征编码为1的科室及诊断;b表示包括ALT、AST、TB、DB、GGT、ALP、TBA;P1 为模型构建数据集与外部验证数据集中,高
于检出限组各特征比较的P 值;P2 为模型构建数据集与外部验证数据集中,低于检出限组各特征比较的P 值;—表示无数据。

2.2 最优超参数与阈值 最优超参数组合为:树数

量300、最大深度无限制、叶节点最小样本数1、内部

节点最小样本数5、特征数0.5、Bootstrap为False。
最佳分类阈值为0.1,即模型投票≥10%即判定为“高
于检出限”。此设定下,“高于检出限”样本的召回率

为0.984
 

0,F1分数为0.894
 

9。

2.3 模型性能评估

2.3.1 基于基尼指数的模型特征重要性 重要性前

5的特征依次为:临床诊断(Gini=34.22)、就诊科室

(Gini=13.69)、HBV
 

DNA结果(Gini=10.60)、年龄

(Gini=5.28)、GGT(Gini=4.95)。见图1。

图1  基于基尼指数的模型特征重要性
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2.3.2 判别性能与ROC曲线分析 测试集中,模型

区分“高于检出限”与“低于检出限”样本的 AUC为

0.919
 

4(95%CI:0.912
 

1~0.926
 

6)。见图2。
2.3.3 预测校准曲线及预测概率分布 校准曲线的

Brier分数为0.094
 

5,Log
 

Loss为0.379
 

8,通过曲线

拟合 模 型 校 准 曲 线 的 斜 率 为 0.863
 

8,截 距 为

0.137
 

5,R2 为0.999
 

4。预测概率分布结果显示均值

为0.740,中位数为0.948,标准差为0.334。见图3。
2.3.4 基于阈值的分类性能 当使用以上超参数和

阈值时该模型的测试集总体准确率为82.08%,高于

检出限样本的精确率为82.06%,召回率为98.40%,
F1分数为0.894

 

9;低于检出限样本的精 确 率 为

82.32%,召回率为25.70%,F1分数为0.391
 

7。见

表2。使 用 SMOTE 过 采 样 后 交 叉 验 证 分 数 为

0.881
 

0,表明该模型的预测能力尚可。

图2  测试集ROC曲线及最佳阈值点标记

  注:A为校准曲线;B为预测概率分布。

图3  模型校准曲线及预测概率分布

表2  最优超参数下测试集性能

分类 样本量 预测正确 预测错误 精确率(%) 召回率(%) F1分数 准确率(%)

低于检出限样本 1
 

685 433 1
 

252 82.32 25.70 0.391
 

7 -

高于检出限样本 5
 

821 5
 

728 93 82.06 98.40 0.894
 

9 -

总样本 7
 

506 6
 

161 1
 

345 82.08 82.08 0.802
 

8 82.08

  注:—表示无数据。

2.3.5 泛化能力 使用原始训练集计算获得的交叉

验证准确率为0.869
 

9±0.000
 

7,测试集预测准确率

为0.863
 

2,2个准确率接近,表明该模型的泛化能力

较好。

2.3.6 过拟合程度 过采样后数据的训练准确率为

0.984
 

4±0.000
 

5,与测试集预测准确率0.863
 

2相

比,存在一定差异,学习曲线结果也表明存在一定程

度的过拟合,但整体得分较高,过拟合尚可接受。见

图4。

2.4 模型外部验证及应用评估 使用该模型(阈值

为0.1)进行外部验证,其中低于检出限样本1
 

696
例,高于检出限样本4

 

334例。ROC曲线结果显示外

部验 证 的 AUC 为 0.910
 

9(95%CI:0.902
 

8~
0.919

 

2),与测试集AUC(0.919
 

4)接近,表明模型泛

化能力较好。见图5。
使用训练时的阈值(0.1)进行预测时,低于检出

限样本的预测准确率为25.18%(427/1
 

696);高于检

出限样本的预测准确率为98.08%(4
 

251/4
 

334),总
体预测准确率为77.58%(4

 

678/6
 

030)。基于 HBV
 

DNA在低检出限人群的的高缺失率,外部验证时若

去除HBV
 

DNA检测结果,低于检出限人群预测正确

率为25.59%(434/1
 

696),高于检出限人群预测正确

率为97.23%(4
 

214/4
 

334)。
按常规检测流程,高于检出限样本以只进行一次
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稀释后检测计算,低于检出限的样本需先进行稀释检

测,再进行不稀释检测,总试剂消耗理论值为7
 

726。
按以上预测结果,高于检出限的样本误判83例,每例

需人工进行一次复测,低于检出限样本正确预测427
例,每例可减少一次复测,该模型理论单月可节约试

剂344人份,约占总试剂消耗的4.45%(344/7
 

726)。

图4  模型学习曲线

图5  外部验证集ROC曲线及应用阈值点标记

3 讨  论

  本研究的核心创新点在于将机器学习模型:随机

森林,作为一种前瞻性工具应用于 HBsAg定量检测

的流程优化,目的是节约试剂成本,提升检测效率。
这一思路为临床检验实验室的工作流程改进提供了

新的视角。
本研究人群的数据特征与特征重要性分析结果

高度吻合,高于检出限人群主要就诊科室为感染科和

传染科,而低于检出限就诊人群主要就诊科室是便民

门诊;同时高于检出限人群的诊断与“乙型肝炎”高度

相关,低于检出限人群的诊断则并不明确,主要为“便
民自助”。这一差异深刻反映了 HBsAg水平与 HBV
感染临床管理重心之间的内在联系:活动性感染或需

要监测的患者更倾向于在专科就诊并拥有明确诊断,
其HBsAg水平往往较高;而常规筛查或非活动性携

带者则可能通过便民门诊检测,其 HBsAg水平常处

于低值或阴性范围,模型有效地捕捉并学习了这一临

床实践模式。

外部验证 AUC为0.910
 

9(95%CI:0.902
 

8~
0.919

 

2),与测试集AUC(0.919
 

4)极为接近;高于检

出限样本的召回率在外部验证中为98.08%,与测试

集的98.40%相差无几。尽管总体准确率在外部验证

中略有下降(77.57%
 

对比82.08%),但对高效识别

需稀释样本(高召回率)的影响极小,这种稳定性说明

模型在不同时间段的样本上具有可靠的判别能力。
外部验证结果与测试集表现高度一致,表明模型具有

良好的泛化能力。
外部验 证 数 据 集 中 部 分 实 验 室 指 标(如 DB、

ALP、TBA等)在2组间分布与训练集存在统计学差

异,这可能源于人群随时间推移的自然波动或检测批

次差异。然而模型仍保持优异性能,进一步体现了随

机森林对数据微小变化的鲁棒性。
在HBsAg定量检测的实际工作中,由于钩状效

应的存在,实验室通常需要对所有样本进行预稀释,
并对超出检测范围的样本进行复测[7-9]。这一传统流

程确保了检测质量,但不可避免地导致了试剂与时间

的双重消耗。本研究通过模型预测,实现了对检测流

程的“精准预判”。本研究模型对测试集中高于检出

限样本的召回率高达98.40%,表明绝大多数真正需

要稀释检测的样本能被准确识别。尽管该模型对低

于检出限样本的识别能力(召回率为25.70%)有限,
但鉴于本研究的首要目标是避免对高浓度样本的漏

判,大量样本仍可通过检测平台既有的复检规则按照

原来的检测流程自动完成复测,从而减少手动操作,
有效控制检测周转时间。外部验证结果显示,单月可

节约试剂344人份,占总消耗的4.45%,充分验证了

该策略在提升实验室运营效率方面的实际价值。
本研究是前期研究的深化与拓展。此前尝试通

过逻辑规则预测稀释模式,取得了5个月理论节约1
 

476人份试剂的效果[10]。相比之下,随机森林模型能

够捕捉变量间复杂的非线性关系,提供了更强大的预

测能力。与国内外研究多将机器学习聚焦于智能审

核[22]或辅助疾病诊断[23-26]的模型不同,本研究将机器

学习应用于“检验”这一核心环节,直接优化检测操作

本身,提升临床检测效率。
特征重要性分析结果也与临床认知具有高度一

致性。临床诊断和就诊科室成为最重要的预测因子,
这与HBsAg水平同 HBV感染自然史密切相关的观

点相符[27]。HBV
 

DNA作为病毒复制活跃度的直接

标志物,其重要性亦得到证实[3-4,27-28]。部分肝功能指

标(如GGT)的重要性也与既往研究中 HBsAg与肝

功能关联性的报告相互证实[29]。这些发现共同表明,
模型有效学习了HBsAg水平与患者临床状态的内在

生物学联系。
对于HBV

 

DNA等特征的缺失值,研究采用了基

于训练集中位数填充的预处理方法。这是一种基于

工程实践考虑的常见处理方式,其有效性依赖于“缺
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失并非完全随机,且分布与训练集相似”的假设。然

而,结合本研究的临床场景,该方法具有其合理性:从
临床逻辑看,HBsAg低于检出限的人群通常不属于

活动性HBV感染重点关注人群,临床医生未常规开

展 HBV
 

DNA检测导致其呈现高比例的“结构性缺

失”。使用训练集中位数(10
 

IU/mL)即赋值后的常

见检测下限填充,实质上是将此类样本归类为“典型

的阴性或低病毒载量模式”,符合临床实践认知。外

部验证表明,无论是否包括 HBV
 

DNA特征,模型对

核心目标(高于检出限样本)的召回率均维持在极高

水平(98.08%
 

与97.23%)。这说明模型决策高度依

赖“临床诊断”与“就诊科室”等更强特征,HBV
 

DNA
的辅助作用相对有限,因此简单填充策略对主要目标

影响可控。多重插补技术等更复杂的方法可能提供

更优估计,但会显著增加系统复杂性[30]。本研究以解

决临床实际需求与简便部署为首要原则,当前策略在

性能与复杂度间取得了良好平衡。
模型展现了良好的泛化能力。测试集与外部验

证集的AUC非常接近,且交叉验证准确率与测试集

准确率相差无几。学习曲线虽提示存在一定过拟合,
但测试性能仍然稳健,说明模型在未见数据上具有良

好的预测能力。这得益于随机森林算法本身的抗过

拟合特性以及研究中采用的特征工程、SMOTE处理

和交叉验证调参等措施。
该模型所代表的“预测-优化”策略,在检验医学领

域具有广阔的推广前景。许多类似的定量或半定量

检测,如梅毒TRUST滴度检测、隐球菌抗原滴度检

测等,其检测流程同样严重依赖操作者对滴度范围的

预判。这些场景均可借鉴本研究思路,通过构建适当

的预测模型,在保证质量的前提下,显著缩短检测周

转时间,实现资源的精准配置。
当然,本研究存在若干局限性。为确保模型的临

床可解释性与易实施性,所选特征主要基于文献报道

和临床经验[27-29],未能纳入所有潜在影响因素,如
HBeAg状态[31]、药物治疗史等,这可能在一定程度上

限制了模型的性能上限。研究数据来源于单一中心,
尽管样本量大,但模型的普适性仍需在不同人群和检

测平台上进行外部验证。模型预测依赖于肝功能指

标和HBV
 

DNA的先期获取,这对实验室信息系统的

数据整合能力提出了要求。
综上所述,本研究成功构建了一个基于随机森林

的HBsAg定量检测结果预测模型,并将其创新性地

应用于检测流程的优化,且该模型能在确保检测质量

的同时,有效提升检测效率、降低试剂消耗。更重要

的是,本研究为临床检验实验室应对各类需要经验预

判的检测场景如滴度测定,提供了一种较为客观的、
基于数据驱动的流程优化新范式。
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